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1第 1章
はじめに
近年，機械では検索困難な情報を人手で用いて検索する人力検索 (Human-powered Search) が広
く使われている．本論文では特に，検索結果のデータ量が多く，かつ再現率を重視するような人力
検索（例えば，日本の 1000m 以上の山を列挙すること）を人力データ列挙 (Human-powered Data
Enumerattion) と呼ぶ．また，クラウドソーシングによって人力データ列挙を行うことをクラウド
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1 章で説明した通り，Human-powered Data Enumeration は Human-powered Search の一種であ
る．Human-powered Search 以外の人の力を用いた (Human-powered) データ処理としては，選択
(filtering)，結合，ソートなどのデータベース演算の処理が知られており，これらの演算についての
効率化の議論が行われてきた. [4] [5] [6] [7]．
特に，Human-powered Searchと Human-powered Filteringは関係が深く，どちらも条件を満たす
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タ品質を向上させる手法はこれまでにいくつか提案されている．例えば，多くのクラウドソーシン
グでは大数の法則を使った多数決 [4] を採用しデータの品質向上を行っている．別のアプローチと
しては，合理的なワーカが適切な値を入力する同調ゲーム [13] [14]がある．論文 [15]では，GWAP










マイクロタスク（以下，タスク）を処理する (図 3.1)．本論文では個々のタスクを ti,個々のワーカ
を wj ,タスクプール P と表す．タスク ti はタスクプール P に格納される．格納されているタスク
は明示的にタスクプール P から削除する処理があるときのみタスクプール P から削除される．した
がって，タスクプール P 中のタスク ti は複数のワーカによって処理されることがある．
マイクロタスク型のクラウドソーシングプラットフォームのアルゴリズムを図 3.2に示す．1行目
ではタスクプール P に初期タスク T0 を格納している．2行目では，タスクプール P にタスク ti が
格納されている間，次の 3-6行目の処理を繰り返す：タスクを処理するワーカ wj を決定（3行目）
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図 3.1 Overview of microtask-based crowdsourcing platform
1. P. store(T_0);
2. While !P.isEmpty() {
3. w_j=getWorker();
4. t_i=P.assignTask(w_j);
5. wait until we get r=t_i.performedBy(w_j);
6. postprocess(t_i, r);
7. }





item type; scopeの 2つがインスタンスを作成するためのパラメータである．ここで item typeは
列挙するデータのタイプを意味し，scopeはデータを列挙する範囲を意味している．この時，ニュー
ヨーク市の病院名を列挙するタスク（インスタンス）は EntryTask(Hospital name, "NYC")と表


















定義 1. scopeが表す範囲の item typeのデータが全て揃っている集合を Items(item type, scope)する
とき，scope 範囲における item type のデータ列挙は Items(item type, scope) の全てのデータを列挙
することである．
例えば，筑波大学の研究トピックの集合を
Items(Research topic,"University of Tsukuba")とすると，この集合のデータを列挙す
ることが，筑波大学の範囲における研究トピックのデータ列挙である. 2
4.2 単純データ列挙の処理の流れ
単純なデータ列挙 (simple crowdsouced data enumeration, 以下,S-DE) の処理の流れについて，筑
波大学の研究トピック (Items(Research topic, "University of Tsukuba"))を例に挙げて
説明する．
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1. 初期タスク T0 を fEntryTask(Research topic, "University of Tsukuba")gとして
タスクプールに格納する（図 3.2の 1行目）．
2. タスクプール P に格納された
fEntryTask(Research topic, "University of Tsukuba")g をワーカに割り当てる
（図 3.2の 3,4行目）．
3. ワーカが処理したタスクの結果の処理を行う．ワーカの処理の内容によって次の 3つの処理
の中から 1つ処理を行う（図 3.2の 6行目，図 4.1）．
 ワーカが新しくデータ入力した場合は結果をデータベースに格納する（図 4.1の 6行目）．
 ワーカが既に入力されているデータを削除した場合はデータベースからデータを削除す
る（図 4.1の 9行目).
 ワーカがタスクが完了していると判断したら，タスクプール P から対応するタスクを削
除する（図 4.1の 12行目）．
1. postprocess(t, r){
2. Let r be the result of
3.　　　　　　　　 t:TaskEntry(item_type, scope)











図 4.1 Postprocess for S-DE
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4.3 単純な手法における問題
単純なデータ列挙では再現率を重視することは難しい．なぜならば，入力済みのリストのデータ















定義 2. sをデータ列挙をする範囲，item typeを列挙するデータのタイプ，s1; : : : sn を item type
の別のデータ列挙範囲とする．このとき，fs1; : : : sngが sの item typeを分割するとは次の式を満
たすことである．
Items(item type; s) = Items(item type; s1) [ : : : [ Items(item type; sn): 2
もし，fs1; : : : sng が s の item type を分割していた場合，タスク分割を用いて，データ列挙
するには，f EntryTask(item type, s1), : : :, EntryTask(item type, sn)g のタスクを用意し，全てのタ
スクを行えば良い．例えば，筑波大学が A，B : : : の研究科から構成されていると仮定し，筑波
大学の研究トピックのデータ列挙をする場合 f EntryTask(ResearchTopic, "Institute A"),
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また，エッジの横に書かれている ?y は生成同意回数 であり，タスクを生成する前に







記法. 実際には，タスク生成プランは図 5.3のように [n1; n2; : : : ; nm]と記述する．これは，基本的




1. 最も上位のタスク (Univ-Grad-Sch)の Univの初期値 (この例では “University of Tsukuba”)が
f: : :gに書かれている．
2. 各ノードが表すデータを格納するリレーションの属性名が，’< : : : >’に書かれている (例え






(1)データ列挙タスク (EntryTask)このタスク (図 1.1)では次の 3つのうち 1つをワーカが行う．
 (Insert)対象となるデータを入力
 (Completed)対象のデータが全て揃っているか判断
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(2) 範囲分割タスク (DivideTask) 範囲分割タスク DivideTask(scope; ni) は，scope の収集
範囲をさらに ni 単位のタスクに分割する前に，そのタスクが必要かどうかに関する同意
を求めるものである．図 5.4 は，数学研究科が専攻に分割できるか問い合わせるタスク
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DivideTask("数学研究科"; Department)の画面である．ワーカは「分割できる」か「分割できな
い」の 2つから 1つを選択する．
図 5.4 Example of a DivisionTask
5.3 タスク生成アルゴリズム
本節では，タスク生成プラン [n1fv1g; n2; : : : ; nm] が与えられた時のタスク生成アルゴリズムに
ついて説明する．本アルゴリズムにおいても，図 3.2に沿った流れで行われる．具体的には次の通
りである．
1. 初期タスク T0 = fEntryTask(n2; v1)g を格納する．このとき v1 は n1 の初期の値であり，
データ列挙する範囲を示している．また n2 は n1 の子ノードにあたる．例えば，図 5.3の場
合は，EntryTask(Grad-Sch;"Tsukuba University")を T に登録する．




により次の 4つの異なった後処理を行う (図 5.5)．
[Case 1: EntryTask においてワーカが “Insert” を行った場合] 追加されたデータをデータ
ベースに格納する (6行目). 追加されたデータが末端ノード nm のデータでなければ子ノード
と追加されたデータから新しくタスクを生成する．例えば，n1   n2 のエッジに対応するタ
スクをワーカが処理し，データ v2 を追加したと仮定する．このとき n2   n3 のエッジに対応





[Case 2: EntryTaskにおいてワーカが “Delete”を行った場合]ワーカによって削除すると選
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1. postprocess(t, r){
2. Let [n_1{scope}, ..., item_type] be the task generation plan.
3. If t is EntryTask(n_i, scope) {
4. switch(r.pressed_button) {
5. case Insert: // Case 1
6. DB.insert(n_i, r.dataitem);
7. if ((n_{i+1}.?y==0) && (n_i != n_m)){
8. P.insert(EntryTask(n_{i+1},r.dataitem));
9. }else if (n_i != n_m){
10. P.insert(DivisionTask(n_{i+1}, r.dataitem));
11. }
12. case Delete: // Case 2
13. DB.delete(n_i, r.dataitem);
14. P.delete(EntryTask(n_{i+1}, r.dataitem));
15. case completed: // Case 3




20. } else if t is DivisionTask(n_i, r.dataitem) { // Case 4





図 5.5 Postprocess for DC-DE
択されたデータをデータベースから削除する (13行目)．また，削除されたデータを基に生成
されたタスクをタスクプール P から削除する (14行目)．
[Case 3: EntryTaskにおいてワーカが “Completed”を行った場合]ワーカが完了していると
判断したタスクが完了同意回数（!x）を満たしている場合，タスクプール P からタスクを削
除する (17行目)．
























(scope0; item type0 を含む)を与えると出力 (V )は Items(item type0; scope0)となる．ただし，こ
こで適切なタスク生成プランとは最も上の階層の初期値が scope0 と等しく，タスク生成プランから




//* Q ^ S *//
2. While !P.isEmpty() {
//* S ^ !P.isEmpty() *//
3. w=getWorker();
4. t_i=P.assignTask(w);
5. wait until we get r=t_i.resultOfTaskBy(w);
6. postprocess(t_i, r);
7. }
//* S ^ P.isEmpty! R *//
図 6.1 DC-DE algorithm with assertions




初期条件 Q：P = fEntryTask(n 2; scope0)g
事後条件 R： V contains Items(item type0; scope0)
これらを証明するために，新たに不変条件 S を導入し，常にプログラム中で常に条件を満たして
いるかを確認する．不変条件 S は次の通りである．
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不変条件 S： Items(item type; scope)  [ti2P Items(item type; ti:scope) [ V
不変条件 S が示していることはタスクプール P にデータを収集する適切なタスクが格納されてい
る，または既にデータが結果として列挙されていることを示している．また，ループの中で常に不
変条件 S を満たし，プログラムが正常に終了した場合は事後条件 Rを満たすことになる．正常に終
了とは S ^ P:isEmpty となることである．すなわち，タスクプール P に格納されていたタスクが
全て終了したこと（タスクプール P が空）である．まず，ループ内ので不変条件 S が常に成立する
ことを示し，次にプログラムが終了することを示す．
ループ開始時点では 1 行目において初期条件 R を満たしているので，不変条件 S が成立する．









クプール P に格納されている．どちらの場合でも，不変条件 S の条件が成立している．これらのこ
とから postprocessの関数の中では常に不変条件 S が成立する．
タスクプール P に格納されるタスクの数は最終的に 0になるので常にループから終了する．前段
落で説明した通り，タスクがタスクプール P に追加されるのは，Case1, 4である．追加されるタス
クの数は列挙するデータ数が有限であれば，有限になる．なぜならば，生成されるタスクの数は基
本的に，与えられたタスク生成プランの階層構造によって作られた木の内部のノード数になるから
です．また，postprocess では，どの Case でもタスクをタスクプール P に追加，もしくはタスク




定理 2. タスク tとタスク生成プラン pが与えられたとき，correct(t)はタスク tが適切なタスクで
ある事を示す述語である．また，N をタスク生成プラン pで与えられた最小の同意回数とする．こ
のとき，タスク生成プラン p によって生成される全てのタスクが correct(t) となる必要な条件は，
ワーカが不適切な処理を同じタスクに対して N 回連続して行わないことである． 2
この定理は適切に合意回数を設定することが重要である事を示している，ただし，同意回数を何
回に設定すべきかについては本研究では扱わない．
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表 6.1 Recall and precision
recall precision F-measure
S-DE 0.57 0.97 0.72
DC-DE 0.75 0.99 0.85
表 6.2 Number of performed tasks
EntryTask DivisionTask Total
insert completed delete
S-DE 81 5 17 0 103
DC-DE 179 141 44 64 428
S-DE’ 101 2 0 0 103
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図 6.3 Distribution of elapsed times for performing tasks




















(1) error rate に基づき次のいずれかに決める．(A) ワーカが正しい処理を行う．この場合は次の
(2-A)を行う．(B)間違った処理を行う．この場合は次の (2-B)を行う．





(2-B) (1)で (B)に決定した場合，表 6.3.1.1の下部の中からタスクの種類に応じて具体的な処理を行
う．このとき具体的な処理内容は（2-A）と同様に処理可能な処理の中から均等な確率で決定する．














(2．変動) 入力済みのデータ数に応じて変化させる．error rate が変動する場合は入力済みのデー
タ数 item numを引数とする次の 3つの関数 (図 6.5)を用いた．
Func1：線形関数 error rate = min(4:21875  10 3  item num; 0:3)
Func2：指数関数 error rate = min(6:59180  10 5  item num2; 0:3)
Func3：対数関数 error rate = min(1:48931  10 1  log(item num+ 1); 0:3)
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公営 (国営・県営・市営・町営・外部委託を含む)のプール名のデータである．正解集合のデータ数
は 101 個である．このデータセットは本提案手法を用いて被験者実験の際に使用されたデータ [?]
と同様であり，タスク生成プランについても同様のものを使用する．
(データセット B):国連の加盟国の国名．国連に加盟している国名のデータである．正解集合のデー














し，シミュレーションの出力結果が 0 になる場合の適合率については 1 として扱う．なぜならば，
出力がなく，間違ったデータも出力していないからである．
6.3.4 シミュレーション実験の結果
6.3.4.1 データセット A, Bのデータ列挙終了時の再現率と適合率
本節では，ワーカがタスクを間違えて処理する確率をいろいろと変化させた場合の提案手法と単
純手法のシミュレーション結果（再現率と適合率）について説明する．
error rate が固定の場合．図 6.6, 6.7 は error rate が固定の場合のデータセット A, B の再現率と
適合率を示したグラフである．再現率の共通の特徴として error rateが高い時と低い時では S-DE
と DC-DEがともに 1または 0に収束している．これは，タスクの完了の合意に多数決を用いてい
るからである．なぜならば，error rateが 0に近いときは，間違いが非常に起きにくいため再現率
は 1となり，逆に error rateが 1に近いときは正しい処理が非常に起きにくいため，再現率は 0と
なるからである．そのため，error rateが 0:2  0:4程度の中間に注目すると，DC-DEは S-DEよ
りも高い再現率であることが確認できる．一方，適合率については，S-DEのほうが DC-DEよりも
高い値になった．なぜならば，DC-DEは出力されるデータも多く，間違いも多く含まれるため適合
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率は低くなるからである．逆に，S-DEでは入力されるデータ数が少なく，全体的にも間違いの数は
少ないため適合率は高くなる．
図 6.6 Result of data enumeration for datasetA
図 6.7 Result of data enumeration for datasetB
error rateが変動の場合．error rateを 6.3.1.2節の関数を用いて変化させた場合の再現率・適合率
を図 6.8に示す．実際にはワーカがタスクを間違える確率 (error rate)が入力されているデータ数
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に応じてどのように振る舞うか予測は困難である．しかし，シミュレーションを行った 3つの関数
においては DC-DEのほうが S-DEより再現率が高く，適合率においてはどちらも 0.9以上の高い値
であることから，S-DEより DC-DEのほうが一定の有用性があることが言える．
図 6.8 Result of data enumeration on the functions
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6.3.4.2 データセット Cのデータ列挙終了時の再現率
本節では，提案手法における分割数の違いによるデータ列挙の再現率をシミュレーションし
た結果について説明する．データセット C において error rate が一定の場合に階層が 9，5，3
（2,4,16分木）のタスク生成プランを用いて，シミュレーションを行った．その結果を図 6.9に示す．
error rate = 0:1 までは全ての木においての DC-DE の再現率に大きな違いは見られないが 0.2 の
あたりから他のプランと比較して 4分木の再現率が高くなっていることがわかる．
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タの内容は 2012 年 11 月時点で，各市町村等の公式ページおよび，観光サイト等を用いて調査し，
運営が確認されたプール (101個)である．データセット Aの正解集合を地方毎 (上越地方，中越地
方，下越地方，佐渡地方)に表 A1 - A4に示す．
A.2 データセット B
データセット Bは国連の加盟国である．加盟国は,国際連合広報センター [16]の国連加盟国加盟
年順序に記載されている 2011 年加盟分 (193 カ国) までとした．地域については，外務省のサイト
[17]に記載されている 7地域を用いた．データセット Bの正解集合の階層毎の個数について表 A5
に示す．ただし，具体的な国名については，シミュレーションには不要であるため，本付録では記
載しない．
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表 A.2 Contents of datasetA in Chuetsu area
市町村 区
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表 A.5 Number of member countries of UN by area
地域 数
アジア 23
大洋州 14
北米 2
中南米 33
欧州 52
中東 15
アフリカ 54
合計 193
